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Аннотация 
В статье предложена усовершенствованная сверточная нейронная сеть с 
пространственно-временными графами (E-STGCN), предназначенная для 
прогнозирования характеристик транспортных потоков. Усовершенствование 
нейросети выполнено путем введения дополнительной оценки критериев, 
учитывающей взаимовлияние транспортных потоков на смежных участках улично-
дорожной сети. Выполнена оценка эффективности предложенной E-STGCN по 
сравнению с LSTM-сетью и STGCN на наборе данных CityPulse. Предложенная E-
STGCN имеет меньшую ошибку прогнозирования, чем LSTM-сеть и STGCN. 
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1. Введение 
Потребность в эффективном прогнозировании характеристик транспортных потоков 
нарастает в свете развития и внедрения передовых интеллектуальных транспортных систем и 
технологий [1, 2]. С накоплением достаточных наборов данных для машинного обучения 
наименьшую ошибку прогнозирования дорожного трафика стали показывать сверточные 
нейронные сети на основе пространственно-временных графов (STGCN) [3, 4]. 
В этой статье предложена усовершенствованная STGCN (E-STGCN), позволяющая учесть 
взаимосвязи между смежными участками улично-дорожной сети (УДС), для чего вводится 
дополнительная оценка критериев при расчете матрицы смежности с учетом важности того 
или иного участка УДС. 
2. Архитектура E-STGCN 
За основу предлагаемой E-STGCN взят каркас STGCN, состоящий из двух 
пространственно-временных блоков свертки и выходного слоя [3]. Каждый блок 
пространственно-временной свертки содержит два временных стробированных сверточных 
слоя и один пространственный граф посередине. В STGCN матрица смежности вычисляется на 
основе расстояния между точками в транспортной сети и не учитывает другие виды связей 
между участками УДС (топологические, функциональные, логические и др.). В предложенной 
E-STGCN вносятся изменения в правила формирования матрицы смежности: в основе вершин 
формируемого графа транспортной сети лежат конкретные участки УДС, при этом вес ребра в 
матрице смежности описывает связь между двумя участками УДС. 
Таким образом, матрица смежности 𝑊 позволяет судить о взаимосвязи между вершинами 
графа: 
𝑊 = (𝑤𝑖,𝑗) = {
𝑓(𝑒𝑖,𝑗) , 𝑖 ≠ 𝑗; 
0, иначе;
 (1) 
где 𝑤𝑖,𝑗  – вес ребра, определяемый функцией 𝑓; 𝑒𝑖,𝑗  – ребро, соединяющее участки УДС с 
номерами 𝑖 и 𝑗. 
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При этом функция 𝑓 примет следующий вид:  
𝑓(𝑒𝑖,𝑗) = ∑ 𝛼𝑘 ⋅ (𝑢𝑘(θ𝑖) + 𝑢𝑘(θ𝑗))
𝐾
𝑘=1 , (2) 
где 𝛼𝑘 – весовой коэффициент, показывающий уровень значимости влияния 𝑢𝑖 в рамках 
текущей решаемой задачи; 𝑢𝑘 – числовое значение влияния связи с номером 𝑘 на текущем 
участке УДС θ. Например, одной из характеристик участка УДС может выступать количество 
съездов и въездов на другой участок УДС. В таком случае значение веса для соединяющего их 
ребра будет больше в том случае, при котором возможностей для прохождения транспортного 
потока больше, что соответствует реальной дорожной ситуации. 
3. Программная реализация и результаты 
Предлагаемая E-STGCN для прогнозирования трафика реализована на языке 
программирования Python. Программная реализация позволяет учитывать влияние различных 
факторов на скорость, плотность и интенсивность трафика, изменяя коэффициенты в (2). 
Для сравнительной оценки полученных с помощью E-STGCN результатов использованы 
две нейросети: нейросеть с LSTM-ячейками и классическая STGCN. Использован набор 
данных CityPulse [5] и установлен горизонт прогноза в 30 мин., при этом E-STGCN учитывала 
только съезды/выезды. Полученные ошибки прогнозирования приведены в Таблице 1. 
 
Таблица 1 
















Так, LSTM-нейросеть показывает худшие результаты, в то время как E-STGCN 
незначительно превосходит показатели STGCN, однако при учете большего числа факторов 
точность E-STGCN возрастает. 
4. Заключение 
Таким образом, предложенная E-STGCN позволит использовать наиболее полезные 
пространственные и временные факторы в процессе прогнозирования дорожного трафика. 
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